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Применение синтетических образов
для решения задачи классификации
на примере диагностики рака легкого
Обоснование. С математической точки зрения задачи медицинской диагностики представляют собой задачи классификации данных. 
При этом важно понимать, насколько существенные искажения могут внести в результат классификации погрешности сбора пер-
вичной диагностической информации, в частности результатов биохимических тестов. Цель исследования ― установление зависимо-
сти результата классификации от вариативности первичной диагностической информации на примере модельного классификатора. 
Методы. В исследовании случай-контроль приняли участие пациенты, которые были разделены на 2 группы ― основную (с диагнозом 
рака легкого, n=200) и контрольную (условно здоровые, n=500). Всем участникам было проведено биохимическое исследование слюны, 
а также последующая гистологическая верификация диагноза. Биохимический состав слюны определен спектрофотометрически. На 
основе полученных данных построен модельный классификатор для диагностики рака легкого (случайный лес). В каждый параметр, 
лежащий в основе классификатора, вносили отклонения в заданном диапазоне (±1–5%, ±5–10%, ±10–15%), создавая синтетические 
образы. Затем методом кросс-валидации проведена оценка результатов классификации. Результаты. Определены базовые диагности-
ческие характеристики модельного классификатора (чувствительность ― 72,5%; специфичность ― 86,0%). При увеличении откло-
нений синтетических образов от базового значения диагностические характеристики при общей классификации ухудшаются. Однако 
результат уверенной классификации, напротив, дает более высокие значения (чувствительность ― 81,8%, специфичность ― 93,1%). 
В случае уверенной классификации близкие образы, которые по результатам классификации попадают в разные классы, удаляются, 
тогда как в случае общей ― учитываются. Разница между методами классификации связана с наличием образов, на которых клас-
сификатор дает результат принадлежности к классу в диапазоне 0,45–0,55. Поэтому необходимо введение третьего класса в клас-
сификатор, так называемой серой зоны (0,4–0,6), т.к. вероятность постановки ошибочного диагноза в данной области существенно 
повышается. Заключение. Полученные результаты позволяют сделать вывод, что измерительная погрешность в диапазоне (±1–15%) 
не оказывает существенного влияния на качество классификации. 
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Обоснование
В настоящее время не вызывает сомнений актуальность 
применения математических методов в медико-биологиче-
ских исследованиях [1]. При этом особо перспективными 
являются методы многомерного статистического анализа, 
которые позволяют как систематизировать и обрабатывать 
результаты медицинских исследований, так и выявлять 
структуру взаимосвязей между отдельными признаками 
[2]. С математической точки зрения задача медицинской 
диагностики представляется задачей классификации [3–5]. 
Для решения подобных задач широко применяются методы 
машинного обучения [6–9]. Один из способов машинного 
обучения ― обучение с учителем (Supervised learning) ― ис-
пользуется для создания классификаторов по множеству 
так называемых базовых образов, т.е. результатов анализов 
конкретных пациентов, принадлежность которых к классу 
«Здоров/Болен» известна (например, диагноз подтверж-
ден гистологически). На следующем этапе ставится задача 
спрогнозировать принадлежность нового образа (нового 
пациента) определенному классу, т.е. поставить предвари-
тельный диагноз. 
Однако исследования в медицине усложняются необ-
ходимостью сбора значительного количества первичных 
данных, получаемых, как правило, методами клинической 
лабораторной диагностики [10]. В основу классификатора 
вносятся данные, выраженные в числовой форме. При 
этом возникает несколько вопросов: во-первых, насколь-
ко существенные расхождения могут быть получены при 
использовании одного и того же классификатора с дан-
ными, полученными в разных лабораториях, на разных 
приборах и т.д., во-вторых, какое количество базовых (об-
учающих) образов оптимально для получения надежного 
диагностического результата. Для каждого базового об-
раза (результатов анализов конкретного пациента) будем 
рассматривать образы с малыми отклонениями в каждом 
параметре как единый объект. Такие образы легко полу-
чить синтетически, а именно внесением в каждый пара-
метр исходного образа отклонения в заданном диапазоне 
(±1–5%, ±5–10%, ±10–15%). Из каждого базового образа 
создаются синтетические образы — n=10, n=30, первый из 
которых совпадает с базовым. При этом образы, получен-
ные из одного базового, называются близкими. Необходи-
мо отметить, что получение базовых (обучающих) образов 
для медицинской диагностики ― процесс, затратный и по 
времени, и по ресурсам лаборатории. Но именно разно-
образие таких образов обеспечивает лучшее отражение 
в объектах, известных классификатору, всей генеральной 
совокупности пациентов.
В качестве удобной модели для построения классифи-
катора выбран разработанный нами алгоритм диагностики 
рака легкого [11]. В основу модельного классификатора 
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The Use of Synthetic Images for Solving
the Classification Problem by the Example
of Lung Cancer Diagnosis
Background: From a mathematical point of view, the problems of medical diagnostics are the tasks of data classification. It is important to understand 
how significant distortions can contribute to the result of classification errors in the collection of primary diagnostic information, in particular, the 
results of biochemical tests. Aims: Determination of the dependence of the prediction result on the variability of the primary diagnostic information 
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in the specified range (±1–5%, ±5–10%, ±10–15%), creating synthetic images. Then, the results of the classification were evaluated by the cross-
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положено одновременное определение в слюне восьми 
биохимических параметров, таких как сиаловые кислоты 
[12–16], производные гистидина (гистамин, уроканино-
вая кислота) [17–20], общий белок [21], мочевина [22], 
активность ряда ферментов (щелочная фосфатаза, ката-
лаза) [23, 24], среднемолекулярные токсины [25, 26]. Дан-
ный алгоритм не соответствует клиническим рекоменда-
циям по диагностике рака легкого, однако в его основе 
лежит многомерная статистическая обработка данных, 
что позволяет показать возможности применения синте-
тических образов для решения задач классификации, ко-
торые могут быть впоследствии использованы при работе 
с любым другим алгоритмом. 
Цель исследования ― установление зависимости ре-
зультата классификации от вариативности первичной 




В исследовании случай-контроль приняли участие па-
циенты, которые были разделены на 2 группы ― основ-
ную (с диагнозом рака легкого) и контрольную (условно 
здоровые). Включение в группы происходило параллель-
но. Всем участникам проведено биохимическое исследо-
вание слюны. 
Критерии соответствия
В качестве критериев включения рассматривались 
мужской пол, возраст пациентов 30–75 лет; отсутствие 
какого-либо лечения на момент забора слюны (в день го-
спитализации), в том числе хирургического, химиотера-
певтического или лучевого; отсутствие признаков актив-
ной инфекции (включая гнойные процессы); проведение 
санации полости рта; гистологически подтвержденный 
диагноз рака легкого независимо от типа и стадии.
Критерии исключения: отсутствие гистологической ве-
рификации диагноза. 
Условия проведения
Пациенты основной группы были обследованы в Кли-
ническом онкологическом диспансере (Омск, Россий-
ская Федерация). Пациенты для контрольной группы 
были набраны в рамках проведения плановой диспан-
серизации на базе городской поликлиники № 4 (Омск, 
Российская Федерация). Биохимические исследования 
осуществляли в лаборатории ООО «ХимСервис» (Омск, 
Российская Федерация).
Продолжительность исследования
Исследование проводилось в период 2016–2017 гг.
Описание медицинского вмешательства
У всех участников до начала лечения проводили 
забор слюны в количестве 2 мл. Образцы слюны соби-
рали утром натощак путем сплевывания в стерильные 
пробирки, центрифугировали при 7000 об./мин. Паци-
ентам контрольной группы было проведено флюоро-
графическое обследование. Пациенты основной группы 
были госпитализированы для радикальной операции 
в объеме лобэктомии, билобэктомии, пневмонэктомии, 
комбинированного лечения или видеоторакоскопии для 
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биопсии опухоли. В каждом случае проведена гистоло-
гическая верификация диагноза, после чего принима-
лось решение о включении или не включении пациента 
в исследование. 
Исходы исследования
Основной исход исследования 
Основным исходом исследования являлось опреде-
ление принадлежности каждого участника исследования 
к классу «Здоров/Болен (рак легкого)» с использованием 
классификатора, построенного на данных биохимическо-
го анализа слюны. 
Дополнительные исходы исследования 
Дополнительным исходом исследования являлось 
установление зависимости результата классификации от 
вариативности исходных биохимических данных.
Анализ в подгруппах
Основная группа включала пациентов с гистологи-
чески подтвержденным диагнозом рака легкого. Кон-
трольная группа включала условно здоровых пациентов, 
у которых при проведении плановой диспансеризации 
не было выявлено патологии легких. Контрольная группа 
разделена на 2 равные части для построения классифи-
катора. 
Методы регистрации исходов
В качестве материала для биохимических исследо-
ваний использовали слюну. Во всех образцах определя-
ли концентрацию сиаловых кислот, содержание белка, 
мочевины, активность щелочной фосфатазы, каталазы, 
содержание диазосоединений, уровень среднемолекуляр-
ных пептидов. Активность щелочной фосфатазы (Е/л) 
определяли методом конечной точки по Бессею–Лоу-
ри–Броку [27], каталазы (мкат/л) ― по Королюку и со-
авт. [28]. Концентрацию мочевины (ммоль/л) определя-
ли фотометрически уреазно-салицилатным методом по 
Бертлоту, общего белка (г/л) ― по реакции с пирогалло-
ловым красным [29], диазосоединений (мкмоль/л) ― по 
реакции диазотирования в присутствии сульфаниловой 
кислоты [30], сиаловых кислот (ммоль/л) ― по методу 
Гесса [31]. Уровень молекул средней массы определяли 
методом ультрафиолетовой спектрофотометрии при дли-
нах волн 254 и 280 нм [32]. Результаты выражали в еди-
ницах, количественно равных показателям экстинкции. 
Дополнительно оценивали значение коэффициента рас-
пределения как отношение экстинкций при длинах волн 
280 и 254 нм соответственно. 
Перечисленные параметры использованы для постро-
ения классификатора.
Выбор метода классификации 
Для задачи бинарной классификации используется 
метрика качества ― площадь под ROC-кривой (Area 
Under Curve, Receiver Operator Characteristic, AUC-ROC) 
[33]. На множестве базовых образов по информативным 
параметрам построены различные классификаторы: ли-
нейный дискриминантный анализ, наивный байесовский 
классификатор, метод опорных векторов (SVM), гради-
ентный бустинг (GBM), случайный лес (Random Forest), 
метод k-ближайших соседей (kNN) [33–36], проведена 
кросс-валидация (при помощи библиотеки caret) ― раз-
биение выборки на 5, 10 частей с сохранением соотноше-
ния классов. Лучшие результаты по метрике AUC-ROC 
были получены на классификаторе «случайный лес», 
близкие результаты ― у GBM и SVM.
Использование синтетических образов 
для классификации 
Обучение классификатора проводится на множестве 
базовых образов, затем на множестве синтетических об-
разов сравниваются точность, чувствительность, специ-
фичность. Для оценки качества работы классификатора 
используется кросс-валидация. Для этого проводится 
разбиение выборки на 5 и 10 частей с сохранением соот-
ношения классов. Близкие образы либо все входят в тре-
нировочную выборку, либо в тестовую, т.е. недопустимо 
использовать близкие образы и для обучения, и для 
проверки классификатора. В противном случае класси-
фикатор переобучается, т.е. на новых данных демонстри-
рует качество серьезно хуже, чем на тестовых. Кроме того, 
используется схема исключения по одному (LOOCV): 
в этом случае тестовая выборка состоит из одного ба-
зового образа и всех его близких, остальные образы 
составляют тренировочную выборку, на которой обуча-
ется классификатор. Если при проверке близких образов 
в созданном классификаторе часть из них попадает в один 
класс, а часть в другой, то считаем, что исходный образ 
затруднительно классифицировать однозначно, т.е. на 
таком образе классификатор работает неуверенно. Дру-
гой подход состоит в том, чтобы усреднять результаты 
по близким образам и присваивать класс базовому об-
разу согласно тому, как классифицировано большинство 
близких образов, или усреднять численные результаты 
голосования на множестве близких образов.
Этическая экспертиза
Исследования одобрены на заседании комитета по 
этике БУЗ Омской области «Клинический онкологиче-
ский диспансер» от 21 июля 2016 г., протокол № 15. 
Статистический анализ
Принципы расчета размера выборки 
Размер выборки предварительно не рассчитывался.
Методы статистического анализа данных
Статистический анализ выполнен при помощи про-
грамм Statistica 10.0 (StatSoft, США) и пакета R (вер-
сия 3.2.3) непараметрическим методом. Описание вы-
борки производили с помощью подсчета медианы (Ме) 
и интерквартильного размаха в виде 25-го и 75-го про-




В исследование включены 200 пациентов Клиниче-
ского онкологического диспансера и 500 практически 
здоровых людей, выбранных в качестве контрольной 
группы. Основная группа включала 200 больных раком 
легкого с различными гистологическими типами, формой 
роста и стадией заболевания (табл. 1). Контрольная груп-
па включала 500 условно здоровых пациентов, у которых 
при проведении плановой диспансеризации не было 
выявлено патологии легких. С целью получения объек-
тивных данных было построено 2 классификатора (200 
больных и по 250 здоровых).
Основные результаты исследования
На начальном этапе получены значения чувствитель-
ности, специфичности, общей точности для построенных 
классификаторов при условии разбиения выборки на 
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5 и 10 частей, приблизительно равных по размеру, с со-
хранением соотношения размеров классов согласно ис-
ходной выборке (табл. 2).
Показано, что для исходной выборки на модельном 
классификаторе получены сопоставимые значения диа-
гностических характеристик, причем разбиение выборки 
на большее число частей не дает статистически достовер-
ного изменения исследуемых параметров. В связи с этим 
для дальнейших расчетов использованы средние значе-
ния чувствительности, специфичности и общей точности 
по каждому классификатору.
Дополнительные результаты исследования
На следующем этапе проведено создание синтетических 
образов для каждого участника исследования (10 и 30 соот-
ветственно) с учетом возможного отклонения от базовых 
значений от 1 до 15% (табл. 3), после чего повторно проведе-
на процедура определения диагностических характеристик 
на модельных классификаторах (табл. 4, 5). При этом полу-
чены значения общей и уверенной классификации. В случае 
уверенной классификации близкие образы, которые по 
результатам классификации попадают в разные классы, уда-
ляются, тогда как в случае общей ― учитываются.
Таблица 1. Характеристика пациентов для построения модели
Характеристики группы Основная группаn=200 (%)
Контрольная группа 
n=500 (%)
Возраст, лет 58,5±0,9 49,4±4,7
Пол: мужчины 200 (100) 500 (100)
Гистологический тип:
• аденокарцинома 90 (45) -
• плоскоклеточный рак 80 (40) -
• смешанный (аденокарцинома + плоскоклеточный рак) 5 (2,5) -
• нейроэндокринный рак 25 (12,5) -
Форма роста:
• центральный рак 72 (36) -
• периферический рак 118 (59) -
• медиастинальный рак 10 (5) -
Стадия заболевания:
• St1 51 (25,5) -
• St2 31 (15,5) -
• St3 67 (33,5) -
• St4 51 (25,5) -
Наличие/отсутствие метастазов:
• M0 140 (70) -
• M1 60 (30) -
Таблица 2. Базовые образы при кросс-валидации (k) равной 5, 10; % 
Характеристика k=5 k=10 Среднее
Классификатор 1
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Таблица 3. Пример классификации при создании синтетических образов (n=10)
Номер образца Настоящий класс Предсказанный класс
Вероятность отнесения к соответствующему классу
ZDOR ZNO
782-S1* ZNO ZNO 0,074 0,926
782-S2 ZNO ZNO 0,064 0,936
782-S3 ZNO ZNO 0,046 0,954
782-S4 ZNO ZNO 0,034 0,966
782-S5 ZNO ZNO 0,084 0,916
782-S6 ZNO ZNO 0,088 0,912
782-S7 ZNO ZNO 0,054 0,946
782-S8 ZNO ZNO 0,032 0,968
782-S9 ZNO ZNO 0,058 0,942
782-S10 ZNO ZNO 0,104 0,896
4335-S1* ZNO ZNO 0,424 0,576
4335-S2 ZNO ZNO 0,468 0,532
4335-S3 ZNO ZDOR 0,652 0,348
4335-S4 ZNO ZNO 0,378 0,622
4335-S5 ZNO ZNO 0,472 0,528
4335-S6 ZNO ZDOR 0,554 0,446
4335-S7 ZNO ZNO 0,446 0,554
4335-S8 ZNO ZDOR 0,542 0,458
4335-S9 ZNO ZNO 0,428 0,572
4335-S10 ZNO ZDOR 0,540 0,460
Примечание. * ― базовый образ. S2−S10 ― синтетические образы.
Таблица 4. Результаты классификации при n=10, %
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Установлено, что при увеличении отклонений синте-
тических образов от базового значения диагностические 
характеристики, полученные на обоих классификаторах, 
ухудшаются. Однако результат уверенной классифика-
ции, напротив, дает более высокие значения. В целом, 
увеличение числа исходных данных для построения клас-
сификатора до 4500 (n=10) позволяет получить мак-
симальные значения чувствительности (77,42%), спе-
цифичности (93,33%) и общей точности (85,48%), что 
превосходит результаты, полученные на исходной вы-
борке (см. табл. 4). Дальнейшее увеличение количества 
синтетических образов до 13 500 (n=30) уже не дает суще-
ственного роста исследуемых параметров: максимальные 
значения составили 81,82% для чувствительности, 93,10% 
для специфичности и 86,79% для общей точности (см. 
табл. 5).
Обсуждение
Резюме основного результата исследования
Определены базовые диагностические характери-
стики модельного классификатора (чувствительность ― 
72,5%; специфичность ― 86,0%). При увеличении от-
клонений синтетических образов от базового значения 
диагностические характеристики при общей класси-
фикации ухудшаются, в то время как результат уве-
ренной классификации дает более высокие значения 
(чувствительность ― 81,8%, специфичность ― 93,1%). 
Полученные результаты позволяют сделать вывод, что 
измерительная погрешность в диапазоне (±1–15%) не 
оказывает существенного влияния на качество класси-
фикации. 
Обсуждение основного результата исследования
Задача систем медицинской диагностики сводится 
к определению заболеваний, которыми возможно болен 
пациент, на основе данных о симптомах заболевания или 
результатов диагностических обследований. В зависи-
мости от типа медицинских данных можно выделить два 
основных подхода к диагностике: 
 • диагностика с использованием теории вероятностей 
и математической статистики, основанная на анализе 
объективной статистической информации; 
 • диагностика с использованием искусственного интел-
лекта на основе субъектной информации, т.е. знаний 
и опыта группы врачей [37].
В целом при использовании методов диагностики, 
основанных на теории вероятности и математической 
статистики, процедура диагностики представляет собой 
«черный ящик», поскольку ее результаты не понятны 
ни врачу, ни пациенту [38]. Наиболее часто вычисля-
ется условная вероятность наличия заболевания при 
заданном наборе диагностических характеристик на 
основании априорной вероятности, полученной на 
основе экспериментальных данных. Однако интерпре-
тация полученных данных зачастую требует анализа 
и корректировки.
Следует отметить, что получение первичных дан-
ных для построения классификаторов ― это длительная 
процедура, поскольку пациенты с нужными диагнозами 
в количестве, необходимом для получения статистически 
достоверных результатов, могут набираться годами. Опи-
санный подход позволяет искусственно увеличить коли-
чество базовых образов для построения классификатора, 
одновременно улучшив получаемые диагностические ха-
рактеристики. 
Таблица 5. Результаты классификации при n=30, %
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Для диагностики рака легкого были апробированы 
и показали свою неэффективность такие методы, как 
рентгенография грудной клетки и цитологическое иссле-
дование мокроты [39]. В настоящее время для скрининга 
рака легкого рекомендована низкодозовая компьютер-
ная томография грудной клетки, однако ее применение 
ограничено возрастной группой 55–74 года и целевой 
аудиторией ― заядлые курильщики или отказавшиеся от 
курения менее 15 лет назад. Большие надежды возлага-
ются на выявление ранних молекулярных маркеров рака 
легкого (РЭА, Cyfra 21-1, CA72-4 ― для аденокарциномы; 
Cyfra 21-1, SCC, РЭА ― для плоскоклеточного и крупно-
клеточного рака; ProGRP, HCE, РЭА ― для мелкокле-
точного рака) [40]. Однако применение молекулярных 
маркеров зачастую ограничивается уточняющей диагно-
стикой, оценкой эффективности лечения и прогноза те-
чения опухолевого процесса, доклиническим выявлением 
развития рецидивов и только в ряде случаев используется 
для активного выявления рака. Поэтому для проведения 
диагностики рака легкого необходимо внедрение новых 
или расширение функциональных возможностей суще-
ствующих методов.
В данной работе построен модельный классификатор 
для диагностики рака легкого, показывающий стабильные 
диагностические характеристики на уровне 70 и 88% для 
чувствительности и специфичности соответственно. Не-
обходимо уточнить, что в задачи настоящего исследования 
не входила разработка метода диагностики, демонстриру-
ющего более высокие диагностические характеристики по 
сравнению с существующими. Модельный классификатор 
был выбран в качестве примера, поскольку в настоящее 
время клинические рекомендации по диагностике рака 
легкого не включают ни одного метода, основанного на 
многомерной оценке результатов лабораторных тестов 
[41]. При этом для каждого пациента, результаты анали-
зов которого использованы в качестве базовых образов 
для построения классификатора, определяющей является 
величина вероятности отнесения к определенному классу 
«Здоров/Болен». Отнесение к каждому классу происхо-
дит автоматически при значении вероятности более 0,50. 
Большинство синтетических образов, полученных при 
условии, что внесены небольшие отклонения в значения 
параметров, остается в том же классе, что и базовый об-
раз, из которого они получены. Тем не менее есть базовые 
образы, которые уверенно (с вероятностью более 0,70) 
классифицируются ошибочно как на исходном классифи-
каторе, так и при использовании синтетических образов. 
Однако базовые образы, на которых классификатор дает 
результат принадлежности к классу в диапазоне 0,45–0,55, 
затруднительно классифицировать однозначно, поскольку 
при малом отклонении параметров «близкий образ» тем же 
классификатором может быть отнесен к другому классу. 
Поэтому необходимо введение третьего класса в класси-
фикатор, так называемой серой зоны (0,4–0,6), т.к. вероят-
ность постановки ошибочного диагноза в данной области 
существенно повышается [40]. Такая практика является 
распространенной в клинической лабораторной диагно-
стике. При попадании результата классификации в «серую 
зону» пациенту может быть предложено провести повтор-
ную диагностику через определенный интервал времени. 
Ограничения исследования
Ограничения исследования связаны с использовани-
ем для верификации работы модельного классификатора 
только метода кросс-валидации, тогда как более пока-
зательным было бы проведение слепого тестирования 
на независимой выборке пациентов, что планируется 
сделать на следующем этапе. Дальнейшие исследования 
предполагается провести при увеличении числа базовых 
обучающих образов, добавив в модельный классификатор 
новые признаки, а также их преобразовании и комбина-
ции для построения классификатора, дающего более вы-
сокие диагностические характеристики.
Заключение
Используемые в медицинской диагностике значения 
диагностических характеристик представляют собой чис-
ленные значения, четко привязанные к выборке, на базе 
которой они рассчитаны. Проверить стабильность полу-
ченных диагностических характеристик можно, получив 
новые данные (например, с использованием слепого 
тестирования на независимой группе), что зачастую со-
пряжено со значительным объемом лабораторных ис-
следований, или с помощью методов математического 
моделирования (например, методом кросс-валидации). 
Предложенный в данной работе способ создания синте-
тических базовых образов не только позволяет наименее 
затратным способом увеличить выборку, но и получить 
на базе классификатора более высокие диагностические 
характеристики. 
В целом, математические способы диагностики и про-
гнозирования позволяют значительно сократить затраты 
средств и времени на диагностику заболевания, увели-
чить точность диагностики и помогают врачу оперативно 
принимать решения. Именно поэтому задача разработки 
и внедрения этих методов в практическую деятельность 
врачей является актуальной.
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